
前 言

脑肿瘤也称为颅内肿瘤，是指大脑中不可控制

的异常细胞生长，它们生长迅速，与周围的正常组织

紧密连接，互相浸润，导致边界模糊［1］。脑肿瘤病程

发展迅速，可以快速破坏人体的正常功能。目前临

床 上 通 常 使 用 脑 部 核 磁 共 振 图 像（Magnetic

Resonance Imaging, MRI）进行脑肿瘤的诊断以及标

注［2］。但仅依靠医生手动分割脑肿瘤位置及不同病

灶区域，不仅费时费力，且对其诊断经验要求较高，

同时具有极大主观性。随着计算机技术的发展，使

用计算机和MRI相关技术，辅助诊断脑肿瘤，具有效

率高、客观性强等优势［3］。随着深度学习在图像分

类、目标检测、自然语言处理等领域的成功应用，使

用深度学习方法对脑肿瘤进行全自动分割已成为必

然趋势。Dong 等［4］较早地将二维 UNet 网络用于脑

肿瘤分割，但是这种基于二维 UNet的模型不能直接
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Abstract: A fully automatic brain tumor segmentation algorithm combining hybrid focus loss function and 3D UNet is

proposed to address the problem of low segmentation accuracy caused by the serious data imbalance of different categories

such as normal brain tissue and brain tumor. In 3D UNet framework, the hybrid focus loss function including focus loss and

improved focus Tversky loss which possess complementary advantages can effectively alleviate the adverse effects caused by

the class imbalance of input and output data, and make the segmentation model focus on the samples which are difficult to be

classified and learned. The experiments on public brain tumor dataset show that the proposed segmentation model with

hybrid focal loss function can achieve a mean Dice coefficient of 89.01%, 88.67%, and 83.74% in whole tumor, tumor core

and enhanced tumor, respectively, and that the mean Hausdorff distances were 14.29, 5.01 and 3.84 mm, respectively. The
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处理三维 MRI 影像数据，只能分别对每张二维切片

进行图像处理。因此，二维 UNet模型仅可以提取各

切片内部的特征，而忽略了 MRI 影像中切片之间的

层间信息，这在一定程度上会影响模型的分割精度。

针对该问题，Beers 等［5］提出一种三维 UNet（3D

UNet）网络架构，获得了较好的分割精度。该网络可

以直接处理完整的 3D MRI 影像或其中的三维影像

块，使用的三维卷积核在提取影像内各切片信息的

基础上，还可以更深层地提取到层间特征。目前，3D

UNet因具有良好的分割性能，已成为医学图像分割

领域的主流架构，一些先进的深度学习网络均是基

于该网络延伸而来［6-8］。深度学习端到端的分割方法

可以直接输出直观的分割结果，但容易出现数据不

平衡的问题。主要原因在于，患者的MRI影像中，肿

瘤区域的体积要远小于患者脑部正常组织的体积，

一般只占整幅脑影像的 1.54%［9］，肿瘤内部不同的子

区域所占的体积则更小，这会使得在训练阶段，正常

组织与背景的负样本在模型中占据主导地位，模型

在较少的正样本中难以提取足够有效的特征，使优

化路线发生偏移，同时降低模型的优化质量。另外，

模型在对输入样本进行分类时，容易出现假阳性与

假阴性预测，即输出不平衡问题，进而导致对输入图

像的误分割，降低分割精度。

针对上述数据不平衡问题，研究者通常为模型

选择合适的损失函数，模型通过反向传播最小化损

失函数值，可使其分割性能趋于最优。在图像分割

领域，焦点损失函数经常被用于缓解类不平衡问

题［10］。Abraham 等［11］提出基于 Tversky 指数的焦点

Tversky损失函数，以解决输出不平衡问题。近年来，

混合损失函数逐渐得到广泛应用，其结合多种独立

的损失函数，充分利用各损失函数的优点，具有较好

的发展潜力。Taghanaki等［12］提出结合交叉熵与Dice

损失的 Combo 损失函数。Wang 等［13］提出联合 Dice

损失与交叉熵损失的DiceFocal损失函数。这些方法

均可以有效解决输出不平衡的问题。然而多数研究

使用的损失函数只能解决单一数据的不平衡问题。

目前，Yeung等［14-15］提出一种新型的基于焦点损失与

焦点Tversky损失的混合焦点损失函数，用于二分类

的医学图像分割任务中，其研究证实，该函数可以有

效缓解类不平衡与输出不平衡的问题。因此，本研

究基于 3D UNet网络提出一种结合焦点损失与改进

的焦点 Tversky 损失的混合损失函数，改进的焦点

Tversky 损失函数是在原有焦点 Tversky 损失函数基

础上，增加了对完整肿瘤区域（Whole Tumor, WT）与

核心肿瘤区域（Tumor Core, TC）分割任务的约束项，

并将混合损失函数应用于多模态多分类的脑肿瘤分

割任务中，与其他损失函数的算法结果对比表明，本

研究提出的方法可以显著提升难以分类的 TC 和增

强肿瘤区域（Enhanced Tumor, ET）的分割效果。

1 脑肿瘤全自动分割算法

1.1 数据预处理

医学图像在采集时，由于成像设备、成像原理以

及个体自身差异的影响，原始图像一般会含有亮度

不均匀、噪声等现象［16-17］。因此，在进行分割之前，脑

部肿瘤分割大赛（Brain Tumor Segmentation, BraTS）

提供的数据需要进行偏置场校正与标准化等预处理

工作，以减少误诊，提高诊断准确性。本文使用

N4ITK 偏置场校正法［18］去除图像的不均匀性，处理

前后的脑肿瘤图像实例如图 1 所示。由于原始数据

来自不同机构，由不同扫描仪器获得，因此各组数据

的数值范围也会不一致，这就需要使用 Z-Score标准

化方法，将所有数据的数值统一到一个较小的范围

内，同时使图像的数值呈现正态分布，以便于模型在

训练过程中的数值计算。本研究对每位患者的 4 幅

模态图像单独做标准化处理，Z-Score标准化公式如

式（1）所示：

X = X - X̄
Xstd

（1）

其中，X表示患者的一幅模态图像，X̄为X所有体素的

平均值，Xstd为X所有体素的标准差值。

1.2 3D UNet网络

将经过预处理后的 4 种模态 MRI 脑影像作为 4

个通道，并行输入到深度学习网络中进行特征提取

和分割，最终网络将 MRI 影像中的体素分为水肿

（Edema, ED）、坏死与非增强肿瘤（Necrotic and Non-

Enhancing Tumor Core, NC & NETC）、ET 与 背 景

a：原始图像 b：矫正后图像

图1 偏置场矫正结果

Figure 1 Bias field correction result
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（Background, BG）4 类，并依据临床需求，以 WT、TC

与 ET 分割精度的高低来评估算法性能，其中 WT 由

ED、NC & NETC、ET 构成，TC 由 NC & NETC、ET

构成。

本文选取的主干网络为 3D UNet网络，提出的网

络架构如图 2所示，由编码段和解码段组成，编码段

提取输入图像的高水平语义特征，解码段依据提取

到的特征，重新定位出不同语意区域的位置。编码

段由下采样模块和残差卷积模块组成，下采样模块

为步长为 2 的 3×3×3 卷积。残差卷积模块如图 3a所

示，包含两个步长为 1 的 3×3×3 卷积层和残差连接，

第一层卷积核为 16，每经过一次下采样，卷积核数量

加倍，卷积后采用实例标准化和 Leaky Relu 激活函

数。解码段主要由卷积模块和上采样模块组成，卷

积模块如图 3b所示，包含两个步长为 1的 3×3×3的卷

积层，卷积后同样采用实例标准化和Leaky Relu激活

函数，上采样模块包含一个步长为 1的 3×3×3反卷积

层。解码段使用 4次上采样操作，将从编码段提取的

低分辨率特征图转换为高分辨率的特征图，实现端

到端的分割，同时采用深度监督方式，在网络中加入

3 个步长为 1 的 1×1×1 的卷积层作为分割层，并将各

分割层的输出特征插值到相同尺寸后拼接融合，再

进行一次步长为 1的 3×3×3卷积，卷积核数为 4，结果

送入 softmax层，得到模型的输出概率图。除此之外，

3D UNet网络还使用跳跃连接结构，将同一水平来自

于解码段与编码段的高低层语义特征相结合，弥补

因上采样操作导致图像细节特征丢失的信息损失，

可有效提升模型精度［19］。

图2 3D UNet网络结构框架图

Figure 2 Framework of 3D UNet

a：残差卷积模块

b：卷积模块

图3 卷积模块结构图

Figure 3 Structure of convolution module

1.3 混合焦点损失函数

本研究提出一种混合焦点损失函数，用于多模

态多分类的脑肿瘤分割任务，该混合焦点损失函数

主要由焦点损失与改进的焦点 Tversky 损失两部分

函数构成，下面将进行详细阐述。

1.3.1 焦点损失函数 在深度学习网络框架中，传统

焦点损失函数由Lu等［18］在交叉熵损失函数的基础上

进行改进而提出，旨在解决密集目标检测任务的类

不平衡问题，其在交叉熵损失的基础上，增加难分类

样本与少样本的权重，降低易分类样本与多样本的

权重，使模型能够更加专注于肿瘤病灶特征的学习，

同时也可以提高模型对难分类样本的分类精度，针

对本文研究的脑肿瘤多分类分割任务，模型使用的

焦点损失函数表达式如式（2）所示：

LF = -
1

N
μ∑

i = 1

N

(1 - pi, c)
τ∙log ( pi, c) （2）

其中，μ表示正样本的权重，当正样本数量少于负样

本时，可以在计算损失函数值时，利用 μ增加正样本

的比重，从而缓解类不平衡问题。τ称为聚焦参数，

且 τ≥0，(1 - pi, c)
τ称为调制系数，主要用于减少易分类

样本的权重，使模型在训练时更加专注于难分类的

样本，pi, c 表示模型将第 i个体素预测为该体素的真实
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类别 c 的概率。N 表示输入到模型的 MRI 数据体素

个数，在本研究中，N = 1283，c = 0, 1, 2, 3，分别表示

BG（0）、ED（1）、NC & NETC（2）与ET（3）。

1.3.2 改进的焦点Tversky损失函数 焦点Tversky损

失函数起源于 Dice 损失函数，主要用于减少模型的

假阳性与假阴性预测。通过设置该损失函数中的权

重 α和 β值，可以增加假阳性与假阴性样本在损失值

中的比重，从而使模型能够聚焦学习这些预测错误

样本的特征，提高模型的分割精度。焦点Tversky损

失函数的表达式如式（3）与式（4）所示：

LFT =∑
c = 0

C

(1 - TIc)
1

γ （3）

TIc =
∑
i = 1

N

pic gic

∑
i = 1

N

pic gic + α∑
i = 1

N

pic g
i c

- + β∑
i = 1

N

p
i c

- gic

（4）

其中，γ是一个超参数，当 γ<1时，模型可以增加对更

难分的区域的关注程度。TIc 表示类别 c 的 Tversky

指数，pic 表示模型对第 i个体素属于类别 c的预测概

率，gic 表示第 i 个体素属于类别 c 的真实概率，g
i c

- 表

示第 i个体素属于非类别 c的真实概率，p
i c

- 表示模型

对第 i 个体素属于非类别 c 的预测概率。α和 β作为

一组超参数，分别控制着假阴性和假阳性样本在损

失值中的权重，通过调整α和 β，可以控制假阳性和假

阴性之间的平衡，缓解输出不平衡问题。

由于在前人研究中C=3c = 0, 1, 2, 3，既输出包含4

种类别的分类结果，分别为BG（0）、ED（1）、NC & NETC

（2）与ET（3），因此，损失函数没有对临床所需的WT、

TC区域进行直接优化，只能通过对ED、NC & NETC、

ET这3类原始输出结果的优化，间接影响WT、TC区的

预测。因此，本文对焦点Tversky损失函数进行改进，

增加对WT和TC区域的直接监督约束项，进而进一步

增强模型对临床需求的WT和TC的预测能力，提出的

改进焦点Tversky损失函数如式（5）所示：

LFT + =∑
c = 0

C

(1 - TIc)
1

γ + (1 - TIWT)
1

γ + (1 - TITC)
1

γ（5）

其中，TIWT 表示WT区域的Tversky指数，TITC 表示TC

区域的Tversky指数。

1.3.3 混合焦点损失函数 焦点损失函数可以缓解输

入数据类不平衡的问题，而改进的焦点Tversky损失

函数可以缓解输出数据类不平衡的问题，同时二者

都可以使模型聚焦在难分类样本的学习上。为了使

模型在构建过程中，尽可能避免输入与输出数据不

平衡的问题，本研究提出结合焦点损失与改进的焦

点 Tversky 损失，形成混合焦点损失函数，使其同时

具备两种损失函数的优点。混合损失函数的表达式

如式（6）所示：

L = λLF + (1 - λ ) LFT + （6）

其中，λ为介于[ 0, 1]之间的权重系数，用于调节每一

次损失函数计算过程中焦点损失值与改进的焦点

Tversky损失值的比重。

2 结果与分析

为验证提出的算法在脑肿瘤分割中的效果，设

计一系列对比实验，观察不同算法对实验结果的影

响，并分析原因。本研究的实验环境搭载在一台宝

德服务器上，带有 12 GB显存的GPU、750 GB的硬盘

容量、32 GB RAM、Ubuntu16.04LTS 操作系统，使用

的软件平台为Pycharm、Python3.7以及相关的Python

函数库。

2.1 模型评价指标

分割算法将从患者多模态 MRI 影像中分割出

WT、TC 和 ET 区域，其中 WT 包含 TC，TC 包含 ET，3

种区域呈逐级嵌套的拓扑结构。本文使用 Dice 系

数、敏感度和 95%的豪斯多夫距离评估模型对 3种区

域的分割性能，其中Dice系数为主要的评价指标，豪

斯多夫距离主要用于评估模型对肿瘤边界的分割精

度，敏感度也称为召回率，可以显示损失函数对分割

结果的影响程度。3 种指标的表达式分别如式（7）~

式（9）所示：

Dice ( P, T ) =
|| P ∧ T

( )|| P + || T 2
（7）

Sensitivity ( P, T ) =
|| P ∧ T

|| T
（8）

Hausdorff ( )X, Y =

max{ }max
x ∈ X

min
y ∈ Y

d ( x, y ) , max
y ∈ Y

min
x ∈ X

d ( x, y ) （9）

其中，P表示模型预测出的病灶区域，T表示真实的病

灶区域，∧表示逻辑“与”操作，x表示 T区域表面X的

点，y表示P区域表面Y的点，函数 d用来计算点 x与 y

的距离。

2.2 数据集及实验设置

本文选取 BraTS2019 公共训练数据集［20-22］对模

型进行训练和测试，数据集包括 335 例脑胶质瘤，其

中 76例低级胶质瘤和 259例高级胶质瘤。这些数据

是术前 MRI 图像，包括 T1 加权（T1-Weighted MRI,

T1）、T1对比增强加权（T1-Weighted MRI with Contrast

Enhancement, T1ce）、T2加权（T2-Weighted MRI, T2）和

T2 液 体 衰 减 反 转 恢 复（Fluid-Attenuated Inversion

Recovery, FLAIR）4个模态图像和 1张专家标注的肿

瘤标签图像，患者的图像数据如图4所示。
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实验使用五折交叉验证，将BraTS2019数据集按

照 4：1划分为训练集与测试集，输入图像块的尺寸为

160×160×160 体素，使用 Adam 优化器对网络进行优

化，初始学习率为 1e-04，衰减率为 1e-05，dropout=

0.5，批大小为2，epoch个数为190。

实验的基本流程为：第一步，对 BraTs2019 数据

集中的 MRI 影像进行偏置场校正和标准化预处理；

第二步，对预处理后的 MRI 影像进行基本的数据增

强，如平移、翻转、旋转、镜像等，每个操作默认的使

用概率是 0.3，数据增强的结果如图 5 所示；第三步，

使用增强后的数据以及混合焦点损失函数训练优化

3D UNet模型；第四步，使用测试数据测试模型的性

能，评估分割结果。为了对各种算法进行公平比较，

所有算法均在最优参数设置下获取实验结果，具体

的参数设置如表1所示。

图4 某位患者4种模态MRI图像与医生标注脑肿瘤图像实例

Figure 4 Four modal MRI images and physician-labeled brain tumor image of a patient

a：T1 b：T1ce c：T2 d：FLAIR e：标注图像

图5 数据增强可视化结果图

Figure 5 Visualization of data augmentation result

a：原始图像 b：数据增强后图像

2.3 实验结果

提出的混合焦点损失函数中，λ的设置至关重

要，为了确定最优 λ值，进行了多种实验尝试，具体结

果如表 2所示。从表 2的实验结果可知，λ值不同，损

失函数对模型优化的作用也不同，在输入临床数据

对模型进行训练时，不同的 λ参数值会决定模型优化

的方向，当 λ为 0.5时，TC和ET由于样本少导致难以

分类的区域，获得了最佳的实验结果，而 WT 的结果

只是略微有所下降，总体来说效果最好，因此在后续

实验中，设置 λ=0.5。

为了验证提出算法的性能，本研究使用4种对比算

法，包括交叉熵损失、Dice损失、焦点损失与焦点Tversky

损失函数，分割结果如图6所示，客观评测结果如表3所

示。通过表3的结果可以看出，在脑肿瘤分割模型中，

使用不同的损失函数，可以产生不同的分割结果。其

损失函数

交叉熵损失［23］

Dice损失［8］

焦点损失［14］

焦点Tversky损失［24］

改进的焦点Tversky损失

混合焦点损失

参数设置

-

-

τ=2，μ=0.25

α=0.3，β=0.7，γ=0.75

α=0.3，β=0.7，γ=0.75

λ=0.5，τ=2，μ=0.25，α=0.3，β=0.7，γ=0.75

表1 不同算法的参数设置

Table 1 Parameters set of different methods

中国医学物理学杂志 第40卷-- 1118



中，改进的焦点 Tversky 损失在各项指标均优于焦点

Tversky 损失。使用混合焦点损失函数的模型在 TC

与ET的分割效果最好，与单独焦点损失函数相比，混

合焦点损失函数在TC与ET区域的Dice均值分别提

升 3.54%与 2.84%；与改进的焦点Tversky损失函数相

比，混合焦点损失函数分别提升 1.63% 与 1.18%。此

外，使用混合焦点损失函数的模型对TC与ET分割的

豪斯多夫距离均值均为最小，因此使用混合焦点损失

函数进行脑肿瘤分割，有利于提升模型对TC与ET的

分割精度。然而，与焦点损失和改进的焦点 Tversky

损失函数相比，使用混合焦点损失函数的模型在WT

的 Dice 均值分别下降 0.78% 与 0.34%，这说明混合焦

点损失函数对于WT的分割不具有优势，原因可能是

混合焦点损失函数使模型专注于学习数量较少的难

分类的样本，例如 TC 与 ET 的样本，而 WT 的样本相

对于TC与ET较为容易识别。因此，在混合焦点损失

值的比重会被降低，使得模型对WT的分割能力没有

得到明显提升。但总体来说，使用混合焦点损失函数

的模型，在脑肿瘤分割任务中，尤其是难以分类的TC

和 ET 区域，获得了优秀的结果。

参数值

λ=0.1

λ=0.3

λ=0.5

λ=0.7

λ=0.9

Dice均值/%

WT

87.36

88.46

89.01

88.12

89.42

TC

87.58

88.44

88.67

85.64

86.48

ET

81.56

83.12

83.74

81.79

82.47

敏感度均值/%

WT

91.58

94.82

90.36

89.19

90.65

TC

85.41

87.15

86.43

85.17

85.42

ET

83.49

82.16

84.20

81.29

80.89

豪斯多夫距离均值/mm

WT

13.46

14.48

14.29

15.32

13.67

TC

7.89

6.16

5.01

8.32

7.46

ET

5.53

6.58

3.84

4.18

5.72

表2 不同λ值的实验对比结果

Table 2 Results of experiments with different λ

a：真实标签 b：交叉熵损失 c：焦点损失 d：焦点Tversky损失 e：改进的焦点

Tversky损失

f：混合焦点损失

图6 某位患者MRI脑肿瘤分割结果实例

Figure 6 Brain tumor segmentation results of a patient

ED：绿色；ET：黄色；NC & NETC：红色；WT：绿色+黄色+红色；TC：黄色+红色

从图6可以看出，本文提出的混合焦点损失函数，

对于肿瘤TC和ET区域分割更为准确。图6b的分割结

果显示，原始的交叉熵损失函数会将ET区边缘部分错

误地归类于TC区。在图6c与图6d中，焦点损失和焦点

Tversky损失函数缓解了上述问题，但仍在TC区出现欠

分割现象，而本研究提出的改进的焦点Tversky损失函

数使网络对TC区的分割更加精准。综合比较下，本研

究提出的混合焦点损失函数，使分割出的肿瘤区域，尤

其是TC和ET区域，与真实标签图像更加接近。

3 结 论

脑肿瘤分割对于肿瘤的诊断分级和治疗方案规划

十分重要，而自动分割技术可以极大缓解手动分割耗

时耗力和依赖医生主观认知带来的不利影响［25］。文中

基于3D UNet，搭建了网络框架，针对在学习中模型偏

向背景区域，对体积较小的前景区域分割效果不佳的
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问题，提出混合焦点损失函数，包含焦点损失与改进的

焦点Tversky损失函数两部分，焦点损失和改进的焦点

Tversky损失函数可以分别缓解输入与输出数据类不平

衡带来的不利影响，并首次应用于多模态MRI影像中

脑肿瘤分割任务，利用开源的BraTS2019数据集，通过

对比实验结果发现，改进的焦点Tversky损失函数算法

的绝大部分结果均优于焦点Tversky损失、Dice损失和

焦点损失函数的算法结果，而混合焦点损失函数兼具

焦点损失与焦点Tversky损失函数的优点，能够缓解输

入与输出数据的不平衡问题，显著提升深度学习网络

模型对难以区分的TC和ET区域的分割精度。
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损失函数

交叉熵损失［23］

Dice损失［8］

焦点损失［14］

焦点Tversky损失［24］

改进的焦点Tversky损失

混合焦点损失

Dice均值/%

WT

83.24

84.57

89.79

88.37

89.35

89.01

TC

76.03

78.34

85.13

86.71

87.04

88.67

ET

72.45

73.52

80.90

82.37

82.56

83.74

敏感度均值/%

WT

83.67

82.54

94.08

91.49

93.88

90.36

TC

82.37

80.41

87.46

85.45

86.43

87.62

ET

76.29

75.28

80.77

81.16

82.27

84.20

豪斯多夫距离均值/mm

WT

25.87

24.39

13.61

15.72

13.21

14.29

TC

30.61

28.64

7.47

7.29

6.34

5.01

ET

21.67

20.17

5.45

6.78

4.16

3.84

表3 不同损失函数的实验结果

Table 3 Experimental results of different loss functions
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